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ANOTACE 
 
Je několik metod pro segmentaci obrazu.  Vhodnou volbou metody, dle vstupního 
obrazu a předpokládaných výsledků, se dá dosáhnout poměrně dobrých výsledků. 
Při segmentaci se využívá nejen jedna metoda, ale většinou více algoritmů např. pro 
odstranění šumu atp., aby se dosáhlo co nejlepších výsledků. A to metodami jako 
jsou prahování, hledání oblastí nebo metody založené na hledání hran v obraze. 
Šum se odstraňuje pomocí různých filtrů, jako např. Gaussovým, mediánovým atp. 
Lze využít také např. dolní propust. Segmentace obrazu mean-shift, k-mean, 
watershed a pyramidová segmentace provedená pomocí metod z knihovny OpenCV. 
 
 
ABSTRACT 
 
For image segmentation are used several methods. Good results can be achieved by 
the correct choice of method. Best results are using more methods together. Methods 
such as thresholding, the search area or methods founded on edge detection in an 
image. We can use different filters for noise removal. For example Gaussian, median, 
etc. Lowpass filter can also be used. Image segmentation Mean Shift, K-mean, 
watershed and pyramid segmentation performed by using methods from the OpenCV 
library.  
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1. ÚVOD 
 
Se stále více se rozvíjející IT technologií se tyto technologie využívají čím dál tím 
častěji ve všech možných odvětvích. S tím roste i poptávka po různých využitích. Využití 
segmentace obrazu se projevuje v mnoha oblastech a to zvláště v medicíně, astronomii, ale i 
v bezpečnostních systémech, různých identifikacích atd. Segmentace obrazu se považuje za 
velmi důležitou otázku z hlediska automatického zpracování obrazu.  
 
Samotná segmentace obrazu je v zásadě rozdělení daného obrazu na několik 
samostatných částí, ze kterých by se vstupní obraz měl dát kompletně sestavit. Většinou je ale 
požadavek na využití nebo odlišení právě dané části, která je pro nás nějakým způsobem 
zajímavá. V procesu segmentování je dobré předpokládat, co se v daném obrazu nachází. To 
vede k lepší identifikaci objektů v obraze i jejich oddělení. Při oddělení objektů a vytvoření 
jednotlivých oblastí, kdy každá oblast odpovídá danému objektu, se jedná o tzv. komplexní 
segmentaci. Pokud vytvořené oblasti přímo nekopírují objekty, hovoříme o částečné 
segmentaci. [16] 
 
Provedení dokonalé segmentace je zpravidla nereálné. Tento problém se řeší co 
nejlepší segmentací částečnou. Např. rozlišení homogenních oblastí. K tomuto rozdělení lze 
dospět různými operacemi zpracování obrazu. Při analýze obrazu se proto částečná 
segmentace používá jako jeden z prvních kroků. Důležitým faktorem při segmentaci je také 
šum. Ten je dobré před samotnou segmentací odstranit vhodně zvolenou metodou tak, aby 
nedošlo k potlačení hran. 
 
Z povahy vstupních obrazů (snímků) a účelu použití segmentace je důležité vybírat 
správný segmentační algoritmus se správným postupem. Každý obraz pro využití v jiné 
oblasti je vhodné segmentovat jiným postupem. Např. analýza obrazu psaného textu bude 
vyžadovat jiné algoritmy nežli analýza obličeje. 
 
Cílem práce je zmapování a popsání technik spojených se segmentací obrazu. Práce je 
zaměřena zejména na zpracování postupu při odstraňování šumu v obraze, detekci hran a 
použití různých segmentačních metod. 
 
 
 
 
 
11 
 
 
 
 
1.1. Základy obrazové techniky 
 
Světlo – zjednodušeně se jedná o elektromagnetické záření v pásmu cca 380 – 780 nm. 
Toto záření můžeme vidět. 
Větší vlnovou délku jak 780 nm má infračervené záření, mikrovlny, rádiové vlny. 
Menší vlnovou délku jak 380 nm má UV záření, rentgenové záření, gama záření. 
Barva – barva je daná různou vlnovou délkou světla. Zhruba kolem 450 nm se nalézá 
modrá, kolem 520 nm zelená, kolem 600 nm červená a kolem 750 černá. 
Lidské oko – lidské oko má rozdílnou citlivost na jednotlivé vlnové délky tedy barvy. 
Tento jev je způsoben rozdílným počtem receptorů v lidském oku. Jsou rozděleny v poměru 
zhruba 64% pro zelenou barvu, 32% pro červenou a 2% pro modrou barvu. 
Barevné modely – používají se dva barevné modely. První je adaptivní, výsledná 
barva u tohoto modelu vzniká sečtením základních barev (RGB). V tomto modelu se chápe 
černá jako 0% jasu. K černé se přičítají další barvy. Využívá se pro zobrazovací zařízení 
(monitor). Druhý model je subtraktivní. Tento model naopak odečítá od bílé barvy (CMY). 
Výsledná barva vznikne smícháním „pigmentů“ barev. Využívá se především u 
reprodukčních zařízení (tiskárna). 
V matematickém smyslu je analogový obraz zobrazením nRRf →2: . Pro práci 
s obrazem v počítačovém vidění je vhodné obraz sejmout a digitalizovat. Snímáním obrazu 
dostaneme spojitý signál v čase i úrovni. [7] 
Digitalizace – jedná se o převod analogového signálu na digitální. Digitální obraz lze 
popsat funkcí ),( jif , kde uvažujeme i a j jako prostorové souřadnice, tedy x a y. Je potřeba 
se řídit Shannonovým teorémem ->  nejmenší detail v obraze musí být minimálně 
dvojnásobkem vzorkovacího intervalu. Při nízkém rozlišení se informace ztrácí a potlačují se 
tak detaily obrazu. Naopak při příliš vysokém rozlišení je větší výpočetní a paměťová 
náročnost. Dostáváme ovšem více detailů. 
DPI – rozlišení obrazu uváděné v body/palec (dots per inch). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
12 
 
 
 
 
Vzorkovací mřížka – důležitá součást. Standardně se volí čtvercová eventuálně 
hexagonální. Při použití čtvercové mřížky, můžeme pro daný pixel uvažovat buď 4-okolí a 
nebo 8-okolí. 
 
 
Obr. 1 – a) 4-okolí, b) 8-okolí 
 
Histogram – jedná se o grafické znázornění distribuce dat pomocí sloupcového grafu. 
Jedná se o diskrétní funkci. Výška jednoho sloupce vyjadřuje četnost sledované veličiny 
v intervalu. Šířka sloupce vyjadřuje šířku intervalu. Pro barevný obrázek se zobrazují 3 
histogramy, pro šedotónový obrázek pouze jeden. Pomocí histogramu a jeho úpravou lze 
získávat zajímavé a efektivní výsledky úpravy obrazu. 
 
 
Obr. 2 – Příklad histogramů pro vstupní obrázek vpravo nahoře. 
 
 
 
13 
 
 
2. METODY ODSTRAŇOVÁNÍ ŠUMU 
 
Odstranění šumu ze signálu, respektive pro naše účely z obrazu, je jeden ze základních 
předpokladů správné segmentace obrazu. Na odstraňování šumu ze signálu existuje celá řada 
metod. Tyto metody si jsou často velmi podobné, avšak je vhodné přizpůsobit metodu na 
odstraňování šumu pro daný signál. Námi použité metody a konečný výsledek potlačení šumu 
však nesmí v žádném případě mít vliv na další zpracování obrazu např. na špatnou detekci 
hran. U snímků, které máme k dispozici, se zpravidla pro jedinečnost těchto obrazů nedá 
použít průměrování několika snímků.  
 
Šum by se v zásadě mohl rozdělit na dva typy. První šum vzniká náhodně a to 
například při poškrábání čočky fotoaparátu, nečistotě nebo nedokonalým snímačem (např. 
poškozené CCD snímače, které realizují převod obrazu na elektrickou veličinu). Tento šum se 
nazývá náhodný nebo také nezávislý. Jedním z příkladů tohoto šumu je šum pepř a sůl. 
Druhým typem šumu je šum závislý, nazývaný Gaussův. Tento šum, jak už je z názvu patrné, 
vzniká systematicky a závisle na něčem. Příkladem vzniku tohoto šumu je permanentní změna 
barvy na každém pixelu snímku. 
 
Základním prvkem pro správné odstranění šumu je vhodné zvolení barevného modelu 
u barevných snímků. Na tento model bude potom danou metodou aplikován filtrační proces. 
 
2.1. Lineární filtry 
 
Často se u lineárních filtrů setkáváme s filtry, které jsou v zásadě dolní propustí anebo 
mají alespoň její charakter. Při aplikaci těchto filtrů se využívá konvoluce.  
 
2.1.1. Dolní propust  
 
Je jedním ze základních filtrů. Z názvu je patrné, že jde pouze o filtraci frekvencí. 
Tento filtr vychází z předpokladu, že šum v obraze je zpravidla vysokofrekvenční. Nízké 
frekvence jsou propouštěny, vysoké frekvence jsou odříznuty. Tento filtr má dvě možnosti 
aplikace. Určíme si frekvenční charakteristiku obrazu. Jednou z vhodných metod pro tuto 
operaci je bezesporu Fourierová transformace, tuto vynásobíme frekvenční charakteristikou 
našeho filtru, který charakterizuje dolní propust. Druhou možností je aplikace konvoluční 
matice pomocí konvoluce postupně na obraz. 
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2.1.2. Gaussův filtr 
 
Pojmennovaný po C. F. Gaussovi. [9] Jde o konvoluci s danou maskou. Nevýhodou 
pro segmentaci je rozmazávání obrazu, což může být pro detekci hran překážkou. Avšak pro 
potlačení Gaussova šumu je to vysoce efektivní metoda.  
Analytické vyjádření Gaussova filtru je dle (2.2) a jeho druhá derivace dle (2.3). 
Koeficient c zde charakterizuje normalizační člen. Ten plní funkci, aby při součtu všech 
elementů konvolučního jádra, byla rovna nule. [16]  
 
Gaussova funkce: ( ) 2
22
2
22
1, σ
πσ
yx
eyxG
+
−
= ,     (2.1) 
 
  ( ) 2
22
2, σ
yx
eyxG
+
−
= ,      (2.2) 
 
  ( ) 2
2
2
4
222
, σ
σ
σ yxeyxcyxG
+
−





 −+
=′′ .    (2.3) 
Kde σ  je směrodatná odchylka, x a y vyjadřují osy x a y. [8] 
 
 
 
Aplikace Gaussova filtru pomocí cvSmooth v OpenCV: 
  
cvSmooth( ImageSRC, ImageDST, CV_GAUSSIAN, p1, p2 ); 
 
ImageSRC  – zdrojový image 
ImageDST  – cílový image 
CV_GAUSSIAN  – typ vyhlazení/smoothtype (zvolen právě Gaussův filtr) 
p1  – první parametr vyhlazování 
p2  – druhý parametr vyhlazování, pokud je 0 nastavení je na p1 
  
 
2.1.3. Průměrování 
 
Velice podobná metoda jako Gaussův filtr je i průměrování. Princip metody 
průměrování spočívá v tom, že vezmeme pixel a jeho okolní pixely. U těchto vybraných 
pixelů uděláme průměr a tento zapíšeme do původního pixelu. Pokud bychom si představili, 
že Gaussův filtr má nekonečnou směrodatnou odchylku ( )∞→σ  jednalo by se vlastně o 
průměrování speciálním Gaussovým filtrem. Tato metoda je vhodná pro potlačování 
Gaussova šumu, ale její negativní stránkou je rozmazávání obrazu. 
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2.2. Nelineární filtry 
2.2.1. Mediánový 
 
Tento filtr je velice podobný jako filtr realizovaný průměrováním, který je popsaný 
v kapitole 2.1.3. Jde o stejnou metodu, avšak z vybraných pixelů se nepočítá průměr, ale 
vezme se medián, který nahradí hodnotu původního pixelu. Z tohoto důvodu se jedná o filtr 
nelineární. Tento filtr je nejvhodnější používat na odstranění náhodného šumu.  
 
Aplikace mediánového filtru pomocí cvSmooth v OpenCV: 
 
cvSmooth( ImageSRC, ImageDST, CV_MEDIAN, p1, p2 ); 
 
Obdobné jako u Gaussovy aplikace s rozdílem použití filtru CV_MEDIAN. 
CV_MEDIAN – zjištění mediánu v okolí p1xp1 (okolí je tedy čtverec) 
 
2.2.2. Rank – order 
 
Obdoba filtru mediánového. Tento však nevyužívá mediánu (střed), ale volí si jinou 
polohu v řadě hodnot (např. 3/5). Pokud, se jedná o barevný obraz, porovnání pixelů se 
provádí podle váženého průměru, např. intenzity. Stejně jako mediánový je tento filtr vhodný 
pro odstraňování náhodného šumu. 
 
2.2.3. Konzervativní vyhlazení 
 
Velice rychlá metoda filtrování. Obraz se prochází bod po bodu a určuje se „vadný“ 
pixel. Tento pixel se detekuje následujícím způsobem. Prochází se okolí daného pixelu a 
zjišťují se okolní intenzity. Poté se intenzity srovnávají s daným pixelem. Pokud tento pixel 
leží v intervalu minimálních a maximálních hodnot intenzity okolních pixelů, ponechává se 
mu jeho intenzita. Ale pokud je jeho hodnota jiná než daný interval, tak se jeho hodnota 
nahradí. Nahrazuje se velice jednoduchým způsobem a to tak, že pokud pixel má větší 
hodnotu než je maximum z okolních bodů, pixel se přepíše touto maximální hodnotou. 
Stejným způsobem se postupuje i v případě, že pixel má nižší hodnotu než je minimum 
v okolí, tedy pixel se přepíše minimem. Tento filtr je vhodné používat např. na šum typu sůl a 
pepř. 
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2.2.4. Prahování vlnkových koeficientů – vlnková transformace 
 
Obraz se rozloží pomocí diskrétní vlnkové transformace a poté se získané koeficienty 
prahují. 
 
Diskrétní vlnková transformace vychází z vlnkové transformace pro diskrétní vlnky. 
Pro vstup reprezentovaný seznamem 2n čísel je Haarova vlnková transformace považována za 
nejjednodušší spárování (vytvoření páru) vstupních hodnot – uložením rozdílu a předáním 
součtu do dalšího stupně transformace. Tento proces je opakován rekurzivně (na součty). 
Konečný výsledek transformace je 2n − 1 rozdílů a jeden celkový průměrný součet. 
2.3. Filtrace šumu v OpenCV 
 
Smooth – vyhlazování je jednoduchá a často používaná operace zpracování obrazu. 
Existuje mnoho důvodů pro vyhlazení, ale obvykle se provádí z důvodu snížení šumu nebo 
k potlačení obrazových (kamerových) artefaktů. Vyhlazování je také důležité, když chceme 
zásadně snížit rozlišení obrázku. 
 
OpenCV nabízí pět různých vyhlazovacích operací. Všechny z nich jsou podporovány 
přes jednu funkci, cvSmooth (). Jsou to funkce:  
 
1 – CV_BLUR 
2 – CV_BLUR_NO_SCALE 
3 – CV_MEDIAN 
4 – CV_GAUSSIAN 
5 – CV_BILATERAL 
 
CV_BLUR 
Jedná se o jednoduché rozostření. Každý výstupní pixel je průměr okolí 
odpovídajícího pixelu na vstupu. Lze použít pro 8-bitové a 32-bitové obrazy. 
CV_BLUR_NO_SCALE 
Jde v zásadě o totožnou funkci jako CV_BLUR s rozdílem vytvoření průměru při 
dělení. 
CV_MEDIAN 
Jedná se o metodu, která z okolí vstupního pixelu vypočítá medián a zapíše ho na 
výstupní pixel. Uvedená metoda je vhodná pro odstranění náhodného šumu. Který se 
projevuje např. jako jeden bílý pixel uprostřed černé plochy. Aplikací median filtru se tento 
pixel potlačí.  
CV_GAUSSIAN 
Princip popsaný v předchozím textu (v kap. 2.1.2). 
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3. METODY SEGMENTACE OBRAZU 
 
Pomocí segmentace se snažíme určit v daném obraze nějakou pro nás významnou část 
tj. segment, který je pro nás nějakým způsobem zajímavý. Úkolem je segmentovat obraz do 
oblastí, které obsahují pravděpodobně pouze jeden objekt. Kvůli různým požadavkům na 
výslednou segmentaci se používají také různé metody. Cílem je dosáhnout rozdělení obrazu 
do oblastí, které jsou homogenní vzhledem ke zvoleným požadavkům. 
 
Segmentace obrazu se většinou provádí pomocí několika různých metod, aby se 
dosáhlo co nejlepší výsledku. Každá metoda je založená na odlišných principech digitálního 
zpracování obrazu.  
 
Tyto metody by se daly shrnout do třech skupin: 
 
1) Metody využívající globální znalosti obrazu (nebo jeho části) reprezentované obvykle 
histogramem určitých vlastností.  
2) Postupy vycházející z určování hranic mezi oblastmi (částmi) obrazu.  
3) Postupy přímo vytvářející tyto oblasti (jejich části). 
 
Lidské vnímání segmentace je rozdílné od způsobu vnímání segmentace algoritmů. 
Podle experimentálních výsledků jsou patrné dva problémy: 
 
Různí pozorovatelé vnímají různé rozdělení stejného snímku. Pozorovatelé využívají 
své znalosti problému a řeší rozdělení snímku na vyšší úrovni vnímání obrazu. 
Výzkum Davida Martina [13] naznačuje, že vnímání lidské segmentace není náhodné. 
Dalo by se říct, že vykazuje jistou míru pravidelnosti. Toho by se dalo využít při navrhování a 
hodnocení segmentačních algoritmů. 
 
Další využití segmentace se nabízí v rozšířené realitě. Rozšířená realita se od 
virtuální reality dosti liší [18]. Jejím úkolem není vytvářet umělé prostředí pro uživatele. 
Úkolem této reality je rozšíření vnímání reality. V praxi to znamená, že do reálného obrazu je 
vložen nějaký doplněk, který obsahuje nějakou informaci. Pro příklad: moderní 3D navigace 
nebo mapy při naplánování trasy vkládají do reálných snímků okolního prostředí i barevně 
vyznačenou trasu, popisy ulic atd. Jedním z dalších využití této reality je např. realizace 
videohovorů, kde se obraz přenáší pomocí různých zařízení (brýle) na různá místa v místnosti 
atd. Při zobrazování virtuálního objektu do reálné scény je třeba mít různé informace (např. 
místo umístění objektu). Jednou z nejjednodušších metod je použití vodícího znaku. Je to 
předem definovaná značka, umístěná na požadované místo. Ze znalostí o jakou značku jde, ji 
lze poté detekovat a podle jejího perspektivního zkreslení lze vypočítat další vlastnosti 
objektu jako natočení, velikost, přené umístění atd. V konečné fázi je nutné tento objekt 
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odlišit od pozadí. Tato separace využívá také techniky segmentace obrazu. Segmentuje se 
tedy vodící znak i segment objektu (uživatele). 
 
V současné době se rozšířená realita objevuje stále častěji u mobilních telefonů 
(smartphone) a podobných zařízení. Uvedené obrázky Obr. 3 a Obr. 4 jsou ideálním 
příkladem, jsou získány z internetu a jsou použity pouze ilustrativně. 
 
 
 
Obr. 3 – Rozšířená realita (video hovor) 
 
 
Obr. 4 – Rozšířená realita, aplikace mobilního telefonu 
19 
 
3.1. Prahování a různé varianty 
 
Prahování je jedna z nejstarších a nejjednodušších metod pro zpracování obrazu. 
Jelikož jde o jeden z nejstarších postupů, je prahování také výpočetně méně náročné než další 
metody a je tedy rychlejší. Pro svoji jednoduchost a jednodušší implementaci jde o poměrně 
oblíbený postup. Používá se jak samostatně, tak i jako jedna z částí složitějších metod. 
 
Tato metoda vychází z předpokladu, že daný obraz má různé úrovně intenzity daného 
pixelu. Určí se hodnota úrovně intenzity, která bude náš „práh“ („threshold“). Poté se obraz 
prochází bod po bodu (pixel po pixelu) a zjišťuje se, zda daný bod (pixel) má intenzitu větší, 
rovnu anebo menší než je zadaná hodnota (práh). Pokud je tato úroveň intenzity pixelu větší 
nebo rovna, tak se pixel přenese na popředí (např. se může obarvit na barvu popředí pro 
odlišení či zvýraznění). U pixelů s úrovní intenzity menší se pixely přenášejí na pozadí (např. 
se může obarvit na barvu pozad). Po prvním projití celého obrazu dostáváme výsledek 
prahování. 
 
3.1.1. Globální prahování 
 
Při tomto prahování se určí stejný práh pro celý obraz. Problém vzniká u 
nerovnoměrného osvětlení. Tento problém se dá řešit vhodným vstupním filtrem (minimální, 
morfologický).  
 
Procentní prahování by se dalo říct, že spadá také do globálního prahování. 
Principem procentního prahování je, že se v daném obraze určí počet bodů v procentech a ne 
práh jako úroveň intenzity. 
 
Poloprahování je modifikace normálního prahování. V principu jde o způsob 
zpracování pixelu při určení prahu. Pokud je daný pixel s větší anebo rovnou hodnotou prahu, 
přehraje se daný pixel pouze sám sebou. 
 
3.1.2. Adaptivní prahování 
 
Adaptivní prahování využívá způsobu rozdělení obrazu na několik částí. Standardně se 
používají rovnoměrné obrazce, jako například čtverce nebo obdélníky. Touto metodou se dá 
částečně zamezit nerovnoměrnému osvětlení obrazu. V každé takto určené části se může 
nastavit práh zvlášť. Záporná vlastnost této metody se může projevit na hranicích mezi těmito 
segmenty. 
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Multi threshold neboli víceúrovňové prahování je způsob adaptivního prahování. 
Jde o rozdělení na několik disjunktních množin. Poté se určuje, jestli hodnota pixelu leží mezi 
prahy nT  a 1+nT . Viz vzorec (3.1) [16]. 
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Do množiny 1),( =jif  patří ty pixely vstupní funkce ),( jig , které mají intenzitu větší nebo 
rovnou než práh 1T  a nižší než práh 2T . 
3.1.3. Hysteresní prahování 
 
Double threshold neboli hysteresní prahování. Jde o určení oblasti, ve které se 
nacházejí všechny pixely, které mají větší intenzitu něž práh 1T  a oblasti, ve které se nachází 
alespoň jeden pixel s větší intenzitou než 2T . Jednou z nejpoužívanějších implementací je 
morfologická rekonstrukce. Provádí se v zásadě ve třech fázích. V první fázi se prahuje podle 
1T  a vzniká tzv. maska. Ve druhé fázi se prahuje podle 2T  a vzniká tzv. obraz semínek. Ve 
třetí fázi se provádí dilatace semínek z druhé fáze a ořez podle masky z fáze první. Poslední 
fáze se opakuje až do doby, než se obraz přestane měnit. 
 
Matematická morfologie využívá  nelineárních operací, čímž je využitelnější než 
používání obvyklých lineálních řešení, používajících kombinaci Diracových impulsů. Používá 
se např. u předzpracování obrazu, ale i u segmentace s nároky na tvar oblastí. Samozřejmostí 
je, že tyto metody jsou použitelné jak u 2D tak u 1D zpracování signálů. 
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3.1.4. Otsuovo prahování 
 
Jedna z technik prahování, navrhnutá Nobuyukim Otsuem.[14] Je to metoda, která 
není výpočetně příliš náročná. Vychází z obecného předpokladu prahování definovaná jako 
pozičně nezávislá dobová transformace: 
 


 ≥
=
jinak
Tjif
jig
0
),(1
),(        (3.2) 
 
Funkce f  je vstupní šedotónový obraz a funkcí g je funkce výstupní, která pro popředí 
nabývá kladné hodnoty, pro jiné hodnoty je pixel považován za pozadí. 
 
Tato metoda vyhledává nejvhodnější práh pomocí rozptylu. Snahou je určit práh T, 
který buď maximalizuje mezirozptyl, nebo minimalizuje vnitřní rozptyl. Tyto rozptyly jsou 
definovány: 
 
)()()()()( 222 TTnTTnT OOBBVnitřni σσσ += .     (3.3) 
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O ipTn         (3.5) 
 
jsou váhy. T  značí práh, )(2 TBσ  udává rozptyl pixelů na pozadí (pod prahem), )(
2 TOσ  udává 
rozptyl pixelů na popředí (nad prahovou hodnotou), )(TBµ je průměrná hodnota pixelu 
intenzity pozadí a )(TOµ  průměrná hodnota popředí. Rozsah 1;0 −∈ Ni  udává počet úrovní 
intenzit. 
Mezirozptyl je vážený rozptyl průměrných intenzit popředí a pozadí v okolí průměrné 
hodnoty intenzity. Součtem vnitřního rozptylu a mezirozptylu získáme celkový rozptyl 
2σ .[13] 
 
Obr. 5 – Histogram určení prahu 
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)()( 222 TT MeziVnitřni σσσ +=        (3.6) 
[ ] [ ]222 )()()()()( µµµµσ −+−= TTnTTnT OOBBMezi     (3.7) 
 
kde µ je průměrný kombinovaný rozptyl. Substitucí dle rovnice (2.8) a dosazením získáme 
zjednodušený mezirozptyl daný rov. (3.9). [13] 
 
)()()()( TTnTTn OOBB µµµ +=       (3.8) 
[ ]22 )()()()()( TTTnTnT OBOBMezi µµσ −=      (3.9) 
 
 
3.2. Metody založené na hranicích 
 
Tyto metody segmentací, které využívají hrany v obraze, podle kterých se poté snaží 
určit daný segment, mají spoustu variant algoritmů.  
 
3.2.1. Vlastnosti hran 
 
Pojem hrana, při digitálním zpracování obrazu, znamená dramatickou změnu 
v hodnotě jasu oblasti pixelů. Při určování hran je důležitý i úhel pohledu. 
 
Jednotlivé hrany mohou být různých typů. Skoková hrana je hrana, která vzniká na 
přechodu světla a stínu či na hranicích objektů. Dvě tyto hrany například vzniknou, pakliže 
máme v obraze nějakou úsečku. Detekují se na jedné straně této úsečky a také na straně 
druhé. Trojúhelníková hrana (viz Obr. 6) – pokud máme nějaký 3D objekt tato hrana vzniká 
na přechodu jednotlivých stran. Při detekcích hran v reálných snímcích je ovšem potřeba 
počítat se šumem a eventuálně ho i patřičnými filtry omezit či odstranit. 
 
Pokud si definujeme obraz jako funkci g a ta nám pro každý bod v obraze (pixel) vrací 
hodnotu intenzity, potom můžeme za hrany považovat místa v obrazu, která znázorňují grafy 
na Obr. 8. Grafy nám znázorňují úsečkovou, postupnou, schodovou, střechovou, kolísavou a 
zašuměnou hranu. 
 
Vzhledem k výskytu několika druhů hran se nám jejich detekce mnohdy komplikuje. 
V principu jde o dva základní problémy, které nám detekci ztěžují. 
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První je šířka detekované oblasti hrany. Pokud je tato oblast moc široká viz Obr. 9 
(vlevo), může se celá tato oblast detekovat jako celá hrana, nebo je možnost vybrat prostředek 
oblasti za hranu a použít proces ztenčování.  
 
Druhý je způsoben u reálných snímků, které obsahují šum. V případě hrany, která je 
zašuměná, je její detekce obtížnější. Šum se dá samozřejmě pomocí vhodných filtrů účinně 
odfiltrovat. 
 
 
 
Obr. 6 – Ukázka trojúhelníkové hrany 
 
Obr. 7 – Ukázka skokové hrany 
24 
 
 
 
 
Obr. 8 – Ukázka hran [16] 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Obr. 9 – Ukázka široké hrany (vlevo), Zašuměná hrana (vpravo) 
 
Další komplikací při detekci hran je přechod dvou sousedních textur. Důvodem je, že 
na tuto detekci nelze použít klasickou detekci hran pomocí derivací, což vyplývá z principu 
metody. Metoda derivací hledá hranice uvnitř a ne na hranici textur. Pokud chceme detekovat 
hranu na hranici, musíme využít jiných metod určování hran, jako například pomocí 
statických metod. 
 
3.2.2. Detekce hrany 
 
Z předchozího textu tedy již víme, že hrana se dá definovat jako přechod jasové 
funkce. Tento přechod je vlastně dramatická změna v jasové funkci. V praxi se pro detekci 
této změny používá nejčastěji derivací, ty osahují v místě hrany velkých hodnot. Maximální 
hodnota derivace jasové funkce směřuje kolmo na hranu. Pomocí konvoluce se dá tato 
derivace aproximovat, čehož využívá mnoho metod pro určení hran. Tyto metody využívají 
vhodného jádra při konvoluci tzv. hranové operátory. 
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Operátory pro určení hran: 
Základní a nejjednodušší: 
 
– (-1, 1), (-1, 1)T, (-1, 0, 1) nebo (-1, 0, 1) T.      (3.10) 
 
Roberts  
– 




−
10
01
 a 




 −
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.       (3.11) 
 
Robinson  
– 

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
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Sobel  
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Kirsh  
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Prewittová 
–  
T

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–  
T


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
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          (3.16)  
Pro tyto operátory platí, že čím je použitá matice větších rozměrů, tím lepší jsou 
výsledky při výskytu šumu. Nevýhodou je snížení přesnosti při detekci detailů hran. 
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3.2.3. Metody prvních derivací 
 
Nazývané také gradientní metody. Jak bylo již řečeno v předchozí kapitole, prvních 
derivací se poměrně hojně používá pro detekci hran. Nás zajímá změna intenzity. Pokud je 
oblast homogenní, tedy je bez hran a beze změn, je její derivace nulová. Parciální derivace se 
provádějí pro každý směr (osu) zvlášť. Touto parciální derivací lze získat vektor, který nese 
informaci o velikosti a směru –> gradient. Tento je kolmý na danou hranu, neboli na vektor, 
který udává směr hrany a její velikost.  
 
Velikost hrany ( )jig ,∇  a úhel ψ , který hrana svírá s osou x lze spočítat dle 
následujících vzorců (3.17 a 3.18). [16] Protože obrazová funkce je diskrétní a její derivace se 
počítá obtížně, je vhodné ji aproximovat vhodným výpočtem diferenciálu. Nejčastěji se pro 
výpočet diferenciálu používá Centrální diferenciální rovnice (3.19), kde funkce O udává řád 
chyby výpočtu. [10] 
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3.2.4. Metody druhých derivací 
 
Další metodou detekce hrany s použitím derivací je pomocí druhé derivace. Tato 
metoda není schopná vypovědět o hraně její směr ani velikost, ale jsou-li pro nás při daném 
řešení tyto informace nedůležité, můžeme je vypustit. Tato metoda je založená na 
předpokladu, že při největší změně intenzity dosahuje první derivace největších hodnot, 
zatímco druhá derivace při největších změnách intenzity a tedy největších hodnot první 
derivace je rovna nule. Při aplikaci této metody provedeme druhou derivaci obrazové funkce. 
A potom hledáme místa, kde tato druhá derivace prochází nulou. 
 
Metody druhých derivací jsou citlivější na šum ještě více než metody prvních derivací. 
Tento problém se musí řešit např. kombinací výpočtu s vyhlazením. Vyhlazení by mělo být 
dostatečně velké, aby omezilo co nejvíce nebo ideálně odstranilo šum úplně, ale aby 
neporušilo hrany! 
 
 
Získaný obraz po druhé derivaci rovnice (2.23). 
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=∆ .      (2.23) 
Výpočet diskrétní funkce pomocí rovnice (2.24). 
 
( ) ( ) ( )( ) ( )222 11 hOh
xfxfxf −−−+=∆ .     (2.24) 
 
 
Jednou z dalších variant je použití hranových operátorů prezentujících také druhou 
derivaci. Jednou z nejrozšířenějších variant jsou Laplaceovy operátory. Jejich základní 
vlastnosti je středovost, tedy největší důraz je upřen na střed. Další vlastností je, že součet 
všech prvků je roven nule. Nemůžeme však použít primitivní metodu, při které je Laplace 
roven nule. Protože 0=∆f  a to i v případech homogenních oblastí a také protože by byla 
příliš veliká šumová citlivost.  
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Použitím Laplaceových operátorů 
s Gaussovým filtrem vznikne tzv. filtr LoG 
(Laplacian of Gaussian) využívají Gaussova filtru. 
V praxi jde o to, že se aproximací druhé derivace 
Gaussova filtru určí konvoluční jádro filtru. Grafické 
znázornění výsledku jádra si lze představit jako 
mexický klobouk symetrický podle osy y. Dle tohoto 
výsledku získala tato skupina název Mexický 
klobouk. 
 
U LoG můžeme měnit, respektive volit, velikost jádra, což je pro nás velkým 
přínosem. Velikost námi zvoleného jádra má totiž významný vliv na vlastnosti celé operace. 
Velikostí jádra se dá omezit případný šum. Platí, čím větší jádro, tím lepší potlačení šumu. 
Velikost jádra má také vliv na hrany, které chceme detekovat. Proto volba velikosti jádra by 
se měla volit co nejúčelněji. Standardně platí myšlenka, že velikost jádra by měla být tak 
velká, jakou velikost detailů vyžadujeme od dané detekce. 
 
Příklad diskrétní aproximace LoG filtru pro jádro 3x3 rovnice (2.25) a 5x5 rovnice 
(2.26). [16] 
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Příklad diskrétní aproximace LoG filtru s Gaussian směrodatnou odchylkou 1,4 
v rovnici (2.27). [15] 
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Obr. 10 – Druhá derivace Gaussovy křivky 
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S možností volit velikost jádra a s předpokladem, že v zásadě čím větší jádro, tím lepší 
výsledek pro potlačení šumu, nastává problém – velké nároky na výpočet konvolučního jádra. 
S nárůstem velikosti jádra narůstá doba jeho výpočtu. Aproximací, např. rekurzivními filtry se 
tato doba výpočtu dá snížit. 
 
Obdobou filtru LoG je filtr DoG (difference of Gaussian). Jde v zásadě o aplikování 
dvou filtrů LoG na původní obraz. U těchto dvou aplikací se pozmění pouze směrodatná 
odchylka. Vzniknou nám tak dva výsledné obrazy. Tyto se nakonec od sebe odečtou. Postup 
je naznačen v rovnici (2.29). Jako ideální poměr těchto směrodatných odchylek 1σ  a 2σ  se 
ukázal poměr zhruba: 
 
6,1
2
1 ≅
σ
σ .         (2.27) 
( ) 12, σσ GGyxf −=     při předpokladu    21 σσ ≠ , 21 σσ < .  (2.29) 
 
Posledním krokem při aplikaci metod segmentace pomocí druhé derivace je určení 
nulových bodů. Pokud jsme provedli některé z uvedených metod, máme již výslednou 
obrazovou funkci. V této funkci musíme tedy najít, kde prochází tato funkce nulou.  
 
Pro správnou detekci hran je důležité si uvědomit základní vlastnosti derivací. Pokud 
je změna první derivace největší, druhá derivace prochází nulou. Ale druhá derivace prochází 
nulou také v případě, že první derivace je nulová. Toto se stane v oblastech, které jsou 
konstantní. A proto je nutno na tento jev myslet i při detekci. V praxi to znamená, že nulové 
body se nenacházejí pouze v oblastech hran, ale také v homogenních oblastech, kde hrany 
reálně nejsou. Pokud ale jde o homogenní oblasti, dá se předpokládat více nulových bodů 
v okolí. Z tohoto hlediska je nevhodné používat detekci nulových bodů bod po bodu. Při této 
detekci by se dokonce mohly některé hrany nebo jejich části i ztratit. A to z toho důvodu, že 
ne vždy musí hrana vyjít přesně na pixel a ten proto není nulový. Takový pixel při 
procházením bod po bodu by nebyl považován za hranu a ta by nebyla detekována.  
 
Těmto problémům při detekci lze předejít jiným způsobem detekce. A to zkoumáním 
změny znaménka. Realizace se provádí pomocí masky o velikosti 2x2 prvků (2.30). Tato 
maska se aplikuje postupně na celý obraz. První prvek masky α  je jejím středem a zkoumá se 
změna znaménka oproti ostatním prvkům. Pokud ke změně nedochází, pokračuje se dále. 
Pokud ale ke změně dojde, tento zkoumaný pixel je označen jako hrana. 
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3.2.5. Gaborovy filtry 
 
Pojmenován po Dennisovi Gaborovi. Tento filtr má mnoho uplatnění, pro naše účely 
ho použijeme na filtrování obrazu. Jedná se o lineární filtr pro detekci hran. Často se používá i 
pro binarizaci. 
 
Pro dvourozměrné funkce platí následující definice: 
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kde 
  
)sin()()cos()(' γγ yx mymxx −−−= ,     (2.32) 
)cos()()sin()(' γγ yx mymyy −+−= .     (2.33) 
 
λ : vlnová délka 
γ : úhel natočení filtru 
ϕ : fázový posun 
yx mm , : poloha středu filtru 
yxσσ : směrodatné odchylky určující rozsah filtru (počet pixelů ve směru os x a y) 
 
Obr. 11 znázorňuje Gáborovy filtry pomocí vstupních parametrů šířky pásma, poměru 
stran, fáze, vlnové délky a úhlu. Tento použitý obrázek generoval Gao Yang pomocí 
upraveného kódu v programu Matlab. 
 
 
Obr. 11 – Gáborovy filtry 
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3.2.6. Cannyho hranový detektor 
 
Metoda popsaná v roce 1986 J. Cannym.[2] Postup pro získání co nejlepšího výsledku 
u tohoto detektoru je nejprve použít např. Gaussův filtr popř. průměrování pro potlačení 
šumu. Dalším krokem je první derivace obrazového signálu a tím vypočítání gradientu. 
Derivace se počítají ve směru x a y, ty se potom spojí na čtyři směrové derivace a určí se 
lokální maxima. V těchto lokálních maximech se nacházejí pixely, které by mohly být přidány 
do kontury. Tyto kontury se vytvářejí pomocí hysterezního prahování. Určují se dva prahy pro 
rozhodnutí přijetí pixelu do kontury. Horní a dolní práh. Pokud má gradient pixelu sklon větší 
než horní práh je přidán do kontury, v opačném případě ne. Dále pokud je gradient pixelu 
mezi oběma prahy, bude přijat pouze tehdy, pokud je spojen s nějakým jiným pixelem, který 
má gradient vyšší než horní práh. [2] 
 
Při tomto postupu se kladou největší požadavky na přesnost detekce, tudíž co 
nejpřesnější určení polohy hrany. Dále správnost, tedy aby nebyly detekovány hrany, které ve 
skutečnosti hranami nejsou a konečně jednoznačnost, tj. požadavek, aby nedocházelo při 
detekci ke zdvojování hran. 
 
Sledování hran se používá pro obrazy, kde jsou již dominantní hrany. Obraz tedy 
nese převážně informaci o hranách (výsledky zpracování segmentace –> obraz gradientů). 
Tato metoda není vhodná pro příliš složité hranové obrazce, kde může dojít k selhání a také 
šumem výrazně poškozených obrazců. Snaží se určovat pouze pravé hrany a eliminovat 
náhodné a špatně detekované hrany. 
 
Ze získaných hran segmentů poté musíme sestavit jednolité segmenty obrazu. Tento 
postup je příznačný pro metody hledání hran. 
 
 
3.2.7. Houghovy transformace 
 
V zásadě se jedná o segmentaci pomocí hran v obraze. Tato metoda je založená na 
hledání objektů v obraze, které jsou nějak parametricky popsány. Standardně se tato metoda 
využívá pro detekci jednodušších objektů a to často geometrických jako přímek, čtverců, 
kruhů, trojúhelníků atp. Obecně se jedná o hrany, které jsou lehce popsatelné různými 
křivkami. Důvodem je nutnost znalost těchto objektů v analytickém popisu. 
 
Pro model přímky je použita rovnice: 
θθρ sincos yx += .        (2.34) 
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ρ představuje normovanou vzdálenost přímky od počátku, 
θ představuje úhel k ose x. 
 
Pokud je požadavek na použití této metody, hledají se parametry matematického 
modelu hledaného objektu v obraze. Předpokladem jsou ale známá vstupní data (pixelů). Pro 
urychlení výpočtu lze použít hodnotu θ  již během detekce hran. Hrany s odlišnou orientací 
nebudou definovány a bude tak pravděpodobně menší množina výsledků k porovnávání. 
Jednou z největších výhod této metody je odolnost na nepravidelné nebo porušené křivky. 
 
3.2.8. Aktivní kontury 
 
Kromě názvu aktivní kontury se jí říká také had („snakes“).  Používá se pro 2D 
obrazy. Tato metoda vychází z modelování kontur. Výchozí konturu, která se potom tvaruje, 
standardně vkládá uživatel anebo nějaký algoritmus do různých rastrů. Takto vložená kontura 
nebo kontury jsou postupně tvarovány až k hraně objektu. Deformace modelu aktivní kontury 
vzniká vlivem tří sil. Jsou to tzv. vnitřní, vnější a obrazové síly. Každá z nich má jinou funkci. 
Vnitřní síly jsou zavedeny pro hladký tok průběhu. Vnější síly udávají počáteční umístění 
kontury. A poslední síly a to obrazové, zařizují tvarování kontury směrem k hraně objetu. 
 
Diskrétně reprezentovaná kontura: 
 
[ ]nnn yxv ,= , pro Nn ,...1,0= .      (2.35) 
 
Výsledná pozice aktivní kontury koresponduje s lokálním minimem energie kontury: 
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Obr. 12 – Houghova transformace přímky 
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Kde SE  značí energii aktivní kontury „snake“, NE  udává vnitřní energii kontury (ohyb, 
zlom), IE  je energie obrazu a TE  reprezentuje energii omezení. [18] Pro měření uvedených 
energií je navrženo několik postupů, např. [19,11].  
 
Jedním z postupů je definice vnitřní energie kontury jako energii spojitosti CE  a 
zakřivení KE . Tomuto postupu se říká nenasytný. 
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Význam )(nα  je elastičnost kontury, )(nβ  tuhost kontury, d průměrný obvod kontury a 
)( jvn  osmi-okolí. 
 
Výhodou tohoto algoritmu je možnost využití i pro složitější tvary a možnost 
nastavení parametrů ovlivňujících vstupní tvar kontury. Bohužel pro standardní úpravu tohoto 
algoritmu nejsou výsledky vždy přesné. A to zvláště kvůli neschopnosti přilnutí kontury na 
hranu složitějšího objektu, který obsahuje prudké změny směru hrany. Existuje však 
modifikovaná verze, která tuto chybu odstraňuje. Tuto verzi navrhnuli Ji a Yan. Další 
nevýhodou této metody je nutnost manuální inicializace. 
 
 
 
Obr. 13 – Příklad aktivní kontury 
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Na Obr. 13 vlevo vidíme vstupní vloženou konturu kolem objektu a vpravo již nalezený tvar 
objektu a přizpůsobení kontury kolem něj. 
 
Příklad různých segmentací pomocí různých kontur. Obr. 14 je použit z práce [17] a je zde 
uveden pouze ilustrativně. Tento snímek skvěle znázorňuje použití metody aktivních kontur. 
 
 
 
Obr. 14 – Normalizované maximální snížení segmentace pro různé 
inicializace křivek se stupněm 0:005 [17] 
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3.2.9. Level set 
 
Tato metoda se velice podobá metodě aktivních kontur. Také se musí inicializovat 
nějaká vstupní kontura, která se během procesu přibližuje k hraně objektu. Tato vložená 
kontura by se měla alespoň přibližně podobat tvaru hledaného objektu. Princip této metody 
jak již její název napovídá, je v nastavování hladin. Postup je následující. Vložená kontura se 
považuje za nulovou hladinu. Tato hladina je vlastně nějaký řídící řez v rovině xy. Dále 
funkce level set function přiřadí každému bodu roviny xy vzdálenost u od nulové hladiny. 
Tato funkce se podle zadaných křivostí a obrazovým gradientům adaptuje. Výsledkem je, že 
se nemění tvar kontury přímo jako u aktivních kontur, ale pouze pomocí této funkce. To 
způsobuje efektivnější metodu pro složitější tvary objektů. 
 
 
Obr. 15 – Level set a vzdálenosti u 
 
3.2.10. Chan – Vese algoritmus 
Je to poměrně flexibilní metoda, která v některých případech může mít lepší výsledky, 
než jiné metody, pro které může být obtížné nebo nemožné v některých situacích daný objekt 
segmentovat. Tato metoda vychází z metody level set a metod variačního počtu. Variační 
metody hledají minimální level set funkci. Tím se myslí nastavení level set na úroveň ϕ  a 
získání výstupní hodnoty v reálních číslech. Kritickým bodem se poté stává najít funkci ϕ . 
Tento problém se snaží co nejefektivněji vyřešit právě tento algoritmus. [3]  
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3.3. Metody hledání oblastí 
 
Tyto metody hledají segmenty přímo. Detekce se neskládá přímo z detekce hran, ale 
určují se homogenní oblasti např. se stejnou intenzitou, se stejným barevným tónem atp. Tyto 
vlastnosti hledaných oblastí musíme předem definovat. Tyto metody jsou velice odolné vůči 
šumu. Mnohem více než například metody detekce hran. To je důsledek toho, že se nehledají 
přímo hrany. Požadavkem je, aby každý bod ve snímku patřil do nějaké oblasti. Tyto oblasti 
se nesmí překrývat a měli by být spojité. 
 
Clustering je metoda přiřazování a nastavování zkoumaných vzorků do podskupin 
tzv. clustery. Vznikají tak clustery, které obsahují pixely podobných vlastností. Tato metoda 
má výhodu, že se nepotřebuje učit, má stejný postup pro různé snímky atp. 
 
3.3.1. Rozdělování a spojování oblastí – Region Splitting & Merging 
 
Tato metoda spočívá v dělení obrazu. Obraz se postupně dělí na části, které se 
vzájemně nepřekrývají. Nejčastěji se používá dělení na čtverce. Takto rozdělenému obrazu se 
říká „čtyřstrom“. Tato metoda je nejjednodušší. U takto rozdělených segmentů se testuje 
homogenita podle zadaného „kritéria stejnorodosti“.  Pokud test takové oblasti ukáže, že 
nesplňuje zadaná kritéria, segment se opět dělí. Pokud kritéria splňuje, dělení dále již 
nepokračuje. Ukončení takového řetězení může být několik. Např. se testuje a dělí do doby, 
kdy se všechny segmenty stanou homogenními. Toto může trvat v extrémních případech až 
do samotných pixelů. Nebo se může do takovéhoto větvení a procházení začlenit podmínka 
maximálně 5 vnořených kroků atp. Dělení obrazu je naznačeno na Obr. 16 (vlevo). Strom 
takového dělení na Obr. 16. (vpravo). 
 
 
     
Obr. 16 – Dělení obrazu (vlevo), Stromové rozdělení obrazu (vpravo) 
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3.3.2. Narůstání oblastí – region growning 
 
Tato metoda je velice podobná metodě uvedené v předešlé kapitole. Ovšem má opačný 
postup. V prvním kroku se určí počáteční body „semínka“ odkud se začíná segmentovat. Tyto 
semínka musejí splňovat zadaná kritéria. V okolí těchto bodů se hledají body, aby splňovaly 
zadaná kritéria, a vytváří se tak homogenní segment. Je ovšem obtížné vhodně zvolit 
počáteční body – semínka. Ukončení by mělo teoreticky nastat v případě, že nelze již žádné 
body přidat, což vzhledem k určeným kritériím nemusí vždy být tak lehké. 
 
 
 
Obr. 17 – Region – Growning 
 
3.3.3. Segmentace podle pyramidy 
 
Segmentace obrazu na pyramidy. Pyramidy vytváří úrovně hladin. Vazby jsou 
stanoveny mezi některými pixely a na úrovni i a jejich otcem pixel b na přilehlé úrovni, 
pokud: 
 
p (c (a), c (b)) > práh 1. Po spojení složek jsou definovány tak, že jsou připojeny do několika 
skupin. Nějaké dva segmenty A a B patří do stejného clusteru, je-li: 
p (c (A), c (B)) > práh 2. Pokud vstupní obraz má pouze jeden kanál, pak: 
p (c1, c2) = | 21 CC − |. Pokud má vstupní obraz má tři kanály (RGB), pak: 
p (c1, c2) = 0,3 * (c1r-c2r) +0.59 * (c1g-c2g) +0.11 * (C1b-C2b). 
 
Clustery mohou být připojený více než jedním propojením složek. 
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Pyramida v OpenCV: 
 
cvPyrSegmentation(imageSRC, imageDST, storage, &comp, level, prah1, prah2); 
 
imageSRC – vstupní snímek 
imageDST – výstupní snímek 
storage – určení paměti pro tuto funkci 
comp – místo pro ukládání informací o segmentaci (připojených segmentech atd.) 
prah1 – udává detaily v úrovni 
prah2 – vliv na sloučení prvků 
 
3.3.4. Watershed 
 
Tento způsob segmentace je jeden z nejznámějších a jeden z nejpoužívanějších. Jeho 
název vychází z principu vyhledávání oblastí. Vychází z metody zaplavování. Znázorněno na 
Obr. 18. Pokud si představíme obraz jako mapu s nížinami a pohořími, watershed vyhledává 
lokální minima (nížiny) a „zaplavuje“ je až po maxima (pohoří). Při nalezení maxim se 
vytváří tzv. hráz, aby nedocházelo k přetékání do vedlejšího údolí. Tímto vzniká výsledné 
nalezení oblastí. Při použití funkce v OpenCV zadáváme bod nebo body „značky/markanty“ 
v oblasti, kterou chceme „zaplavit“. Pro oblasti, které leží v nížinách a jsou ohraničeny 
pohořími, můžeme předpokládat, že patří jednomu objektu. Tento objekt je tedy vybrán 
algoritmem a odlišen od ostatních bodů v obraze. Pokud další vloženou „značkou“ 
nezměníme dané „území“ tohoto shluku. 
 
Watershed v OpenCV: 
 
cvWatershed( image, markers ); 
image  – zdrojový image (8 bit, 3 kanály) 
markers – vstupní/výstupní (int32, 1 kanál) mapa značek/markant 
 
cvWathershed realizuje jednu z variant watershed, non-parametrické na základě značek. Před 
použitím funkce je nutné uživatelem vložit alespoň jednu značku, která leží v požadované 
oblasti. Tato značka je uložena v mapě značek „markers“. Každý shluk je reprezentován jako 
jeden nebo více komponentů s pixelovými hodnotami 1, 2, 3 atd. Tyto shluky budou 
„semena“ budoucích oblastí v obrázku. Všechny ostatní pixely v markers mapě, které 
vzhledem k popsané oblasti nejsou známy a měly by být definovány algoritmem, by měly 
nastaveny na 0. Na výstupu funkce je každý pixel nastaven na jednu z hodnot složek „semen“ 
nebo na 1− , která prezentuje hranici mezi segmenty. 
 
39 
 
 
Obr. 18 – Watershed 
 
3.3.5. Bottom-Up 
 
Můžeme formulovat jako problém definující podobnost míry mezi obrazovými 
elementy, které mohou být hodnocené používáním obrazových dat. Algoritmus seskupí 
podobné obrazové elementy do spojených regionů, podle daného sdružujícího kritéria. 
Obrazové elementy mohou být pixely, malá místní sousedství, či obrazové regiony 
produkované dřívějším zpracováním obrazu. 
 
3.3.6. Mean-shift 
 
Tento druh segmentace pracuje na principu shlukování okolních pixelů na základě 
podobnosti jejich vzhledu a blízkosti jejich pozice pomocí konvergence do lokálních maxim 
spojeného souřadnicového a intenzitního systému. [4] 
 
V praxi to znamená shlukování okolních bodů (pixelů) do určitých shluků. U obrazu 
jsou pixely prezentovány jejich souřadnicí a intenzitou. Proto pro pixely, které se nachází 
podle těchto souřadnic v blízkosti a mají stejnou nebo podobnou intenzitu, můžeme 
předpokládat, že patří stejnému objektu. Potom lze tyto shluky odlišit od ostatních bodů 
v obraze. Analogicky, pokud pixely v blízkosti mají odlišné vlastnosti/intenzitu, můžeme 
předpokládat, že nepatří ke stejnému objektu a proto je do tohoto shluku nepřidáme. Takto 
vytváříme segmentaci v d-rozměrném prostoru. Pro černobílý obraz d=3, protože uvažujeme 
1.d jako souřadnici osy x, 2.d jako souřadnici osy y a 3.d jako intenzitu. Pro barevný obraz je 
d samozřejmě rovno 5. Tedy d = 5 a to proto, protože 3.d je nikoli celková intenzita pixelu, 
ale intenzita jednoho ze tří kanálů (RGB) a pro další dva kanály potřebujeme další dva 
rozměry 4. a 5., proto 5d. 
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Obr. 19 – Mean-shift cesta k lokálnímu maximu 
 
 
Pro vlastní postup segmentace touto metodou se postupuje v zásadě dvěma kroky. 
 
1) Provedeme mean-shift každého vzorku. Necháme ho konvergovat k jeho lokálnímu 
maximu a to si uložíme. 
2) Porovnáme lokální maxima a ty vzorky, které mají stejné toto lokání maximum, 
přiřadíme do stejného shluku. 
 
 
Mean-shift v OpenCV: 
 
cvPyrMeanShiftFiltering(src, dst, spatialRadius, colorRadius, max_level, 
cvTermCriteria) 
src – zdrojový image, musí být 8 bitový, 3 kanály 
dst – cílový image, stejné parametry jako src včetně šířky a výšky 
spatialRadius – definuje rozsah prostorového okna 
colorRadius – definuje rozsah barvy 
max_level – maximální úroveň pyramidy pro segmentaci, defaultně 1 (není nutné 
vkládat) 
cvTermCriteria – (typ, počet iterací, epsilon), defaultně (2+1,5,1) 
cvTermCriteria – typ CV_TERMCRIT_ITER nebo CV_TERMCRIT_EPS (ukončení buď po pevně 
daném počtu iterací anebo konvergence dosáhne již malých hodnot) 
 
Pozn.: Při zpracování programu, jsem narazil na problém s využitím této funkce. Zjistil jsem, 
že pro využití této funkce je důležité rozlišení image. 
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3.3.7. K-mean 
Metoda, která využívá clustering. Byla vyvinuta J. Macqueenem, J. A. Hartinganem a 
M. A. Wongem kolem roce 1975. Jedná se o shlukování n různých vzorků s podobnými 
vlastnostmi do k skupin. Každá skupina potom obsahuje podobné vzorky. Pokud zkoumáme 
vzorky ),...,2,1( xnxx  musíme uvažovat i jejich dimensi. Pro šedotónový obraz 1D a pro 
barevný 3D. Dimense udává počet skutečných vektorů k porovnání. Výsledkem této metody 
by měl být )( nk ≤ , { }SkSSS ,...,2,1=  pro minimalizaci součtu v clusteru.  
 
2
1
minarg ∑∑
= ∈
−
k
i Sx
ij
ij
xs µ       (2.40) 
Kde µ  je průměrná hodnota množiny S . 
 
 
Obr. 20 – Příklad K-mean 
 
Použití K-mean v OpenCV 
 
cvKMeans2 (samples, cluster_count, labels, McvTermCriteria); 
 
samples – matice vstupních vzorků (jeden řádek na jeden vzorek) 
cluster_count – počet výsledných clusterů 
labels – výstupní celočíselný vektor, obsahující ukazatele pro každý vzorek 
McvTermCriteria – udává maximální počet iterací (přesnosti) 
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3.3.8. Odpočet pozadí 
 
Toto je metoda pro detekci pozadí. Vychází z předpokladu, že kamery jsou většinou 
statické nebo se jen málo pohybují. Dalo by se říct, že touto metodou se dá segmentovat 
(určit) model pozadí. Pokud se objekty před kamerou hýbou a pozadí zůstává více méně 
statické (fixní), dají se tyto předměty z obrazu odstranit a získáme tak pouze pozadí. 
Nejlepší příklad použití je na modelu dálnice. Pokud máme dálnici, na které se stále 
pohybují nějaké dopravní prostředky, nemůžeme tak získat obraz (video) prázdné dálnice. 
Touto metodou lze z této dálnice tyto dopravní prostředky odstranit a tím získáme prázdnou 
dálnici. 
Tato práce je zaměřena na statické obrazy. Jelikož tato metoda je zaměřená na 
segmentaci v pohyblivých scénách, je zde pouze okrajově zmíněna. 
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4. VÝSLEDKY A ZPRACOVÁNÍ APLIKACE 
 
Zpracování poznatků v rámci této práce bylo realizováno v programu Microsoft Visual 
Studio 2010 s použitím knihovny OpenCV.  Výsledná aplikace umožňuje použití a ukázku 
různých technik zpracování obrazu. Aplikace obsahuje různé způsoby prahování, jako jedné 
ze základních technik segmentace. Jsou zde také implementovány různé filtry na odstranění 
šumu v obraze jako např. Gaussův, median aj. Další částí programu je několik metod detekcí 
hran v obraze např. pomocí 1. derivace, 2. derivace atd. Poslední částí programu jsou metody 
pro segmentaci obrazu jako např. watershed aj. Některé způsoby pro detekci hran byly 
dopsány ručně, zbytek použitých metod je použit z knihovny OpenCV. 
 
4.1. Úprava snímku 
 
Při spuštění se načte defaultní image a v konzolovém okně se objeví instrukce pro 
práci s programem. Volba požadované metody pro práci s obrazem se provede stisknutím 
odpovídající klávesy na klávesnici. Např. pro volbu prahování je potřeba stisknout písmeno 
„t“. Tím se program dostává do jednotlivých částí programu. Důležité pro tuto volbu je mít 
aktivní okno „image“, kde se zobrazuje právě používaný obraz. 
 
 
Obr. 21 – GUI 
 
Pro získání lepšího přehledu vlivu různých metod na různé obrazy jsou přiloženy i 
další snímky. Tyto snímky jsou uloženy v kořenovém adresáři programu. Pokud je požadavek 
na vložení vlastního snímku, tento snímek musí být nakopírován také do kořenového 
adresáře. Změna aktuálního/defaultního snímku se provede volbou písmene „l“ a vložením 
názvu požadovaného snímku. Pro vložení názvu je nutné se přepojit do konzolového okna, 
napsat celý název snímku i s příponou a potvrdit enterem. Při zadání špatného názvu, nebo 
nenalezení daného snímku se objeví upozornění na chybu názvu. Pro opětovné zadání názvu 
je potřeba napsat „a“ a potvrdit enterem. Pro návrat do hlavního menu se vloží „n“ a stiskne 
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enter. Pro další práci je nutné se opět přepnout do okna „image“. V případě úspěšného načtení 
snímku se program vrátí na hlavní nabídku, zobrazí načtený image a potvrdí jeho načtení. 
Návrat k defaultnímu snímku se provede klávesou „d“. 
 
4.1.1. Prahování 
 
Pro spuštění prahování je nutné stisknout klávesu „t“ (opět v aktivním okně „image“). 
Tím se spustí část programu pro prahování. Pro prahování je vstupní snímek převeden do 
stupňů šedi. Jsou umožněny dva způsoby prahování a to adaptivní a Otsuův. V okně 
„Prahovani“ je několik posuvníků pro detailnější nastavení prahování. Posuvníkem „Prah“ se 
nastavuje práh pro prahování. Posuvníkem „Metoda“ se vybírá metoda. Výběrem metody 0 se 
vybere metoda MEAN_C a pak všechny pixely v oblasti mají stejnou váhu, při volbě 1 je to 
GAUSSIAN_C a potom váhy pixelů jsou určovány podle Gaussovy funkce vzhledem 
k vzdálenosti od středu. Přesunutím posuvníku „Typ“ do další pozice se invertují barvy. 
Posuvníkem „Blok“ se nastavuje velikost bloku pro jednotlivá prahování. Tato velikost se 
přepočítává na lichá čísla z důvodu umístění středu bloku na pixel. Posuvníkem „Konstanta“ 
se volí intenzita pozadí. Pro volbu Otsuova prahování stačí stisknout písmeno „o“. Posunem 
jakéhokoliv posuvníku je opět zobrazen výsledek adaptivního prahování pro nastavené 
parametry. Výsledky prahování se zobrazují v okně „Vysledek prahovani“. 
 
  
Obr. 22 – Prahování: Otsuovo (vlevo), okno nastavení (vpravo) 
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4.1.2. Filtry 
 
Spuštění části programu pro filtry se realizuje stisknutím písmene „f“ (opět je nutné 
mít aktivní okno „image“). Zobrazí se okno „Filtr“. Přepínačem „FILTER“, se nastavují 
jednotlivé filtry, na pozici 0 není žádný filtr, dále je Gaussův, rozostření, median, erode a 
dilate. Posuvníkem „Uroven“ se nastavuje velikost jádra pro Gaussův filtr, rozostření a 
median a počet iterací pro erode a dilate. Druh zvoleného filtru se vypíše do vstupního snínku 
v tomto okně. Je to pouze informativní text, do filtrace vstupuje smínek bez textu. Výsledek 
filtrace se zobrazuje v okně „Filters Window“. 
 
  
Obr. 23 – Filtr: výsledek (vlevo), nastaveni (vpravo) 
 
4.1.3. Detekce hran 
 
Část programu pro detekci hran se spouští stisknutím klávesy „h“ (opět je nutné mít 
aktivní okno „image“). Vstupní snímek se pro detekci hran převede do stupňů šedi. Opět se 
způsob detekce hran určuje posunutím posuvníku „Filtr“. Na poloze 0 není žádný filtr, dále je 
1. derivace, 2. derivace, LoG, Laplacian (upraveny), Prewitové, Sobel, Laplacian a Canny. 
Pro Sobelův a Laplacianůn filtr je možné posuvníkem „Okno“ v okně „Detekce Hran“ 
nastavit velikost čtverce filtru (tato hodnota se převádí na lichá čísla, kvůli umístění pixelu na 
střed tohoto okna). Pro Cannyho filtr je možné posuvníky „Prah 1“ a „Prah 2“ nastavit dolní 
a horní práh a posuvníkem „Okno“ nastavit velikost okna filtru. Hodnota 0 odpovídá velikosti 
3, pozice 1 znamená velikost 5 a pozice 2 velikost 7. Výsledný snímek se pro všechny detekce 
zobrazuje v okně „Filtr“. Název vybraného filtru se vypisuje do zobrazení vstupního snímku 
v okně „Detekce Hran“. Na Obr. 24 je znázorněna detekce hrany pro snímek, který byl pro 
lepší výsledky nejdříve filtrován filtrem Median s velikostí jádra 11. 
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Během vývoje aplikace nastal problém zobrazení správných posuvníků pro danou 
metodu. To se vyřešilo zničením a opětovným vytvořením okna „Detekce Hran“. Bohužel 
v tomto kroku z neznámých důvodů program občas havaruje. 
 
  
Obr. 24 – Detekce hran: výsledek (vlevo), nastaveni programu (vpravo) 
 
4.2. Segmentace 
 
Další části programu už jsou přístupné přímo z hlavního menu.  
 
4.2.1. Mean-shift 
 
Pro spuštění filtru mean-shift je se stiskne klávesa „m“ (opět je nutné mít aktivní okno 
„image“). Při spuštění je nutné zadat do konzolového okna parametry pro výpočet s použitím 
této metody. Nejprve se zadává prostorový radius, poté barevný radius a nakonec počet úrovní 
pyramidy použitých pro segmentaci. Každé vložené číslo se potvrzuje enterem. Po zadání 
parametrů v konzolovém okně je nutné se opět přepnout zpět do okna „image“. Výsledná 
segmentace je zobrazena v okně „Mean-shift“. Na Obr. 25 je zobrazen výsledek pro hodnoty 
RO: 20, RB: 40, Uroven: 2. Takto upravený snímek je rozdělen na segmenty stejných barev, 
které by se dalšími kroky mohly dále zpracovávat. 
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Obr. 25 – Mean-shift: výsledek (vlevo), vstupní snímek (vpravo) 
 
4.2.2. K-mean 
 
Stiskem klávesy „k“ v hlavní nabídce se spouští segmentace K-mean (opět je nutné 
mít aktivní okno „image“). V zásadě se jedná o segmentaci podle barev.  V okně „Image“ se 
zobrazí vstupní snímek a pomocí posuvníku „Clusteru“ se nastavuje počet clusterů respektive 
barev. Je ošetřena výjimka, při nastavení počtu clusterů na nulu, se tento počet automaticky 
nastaví na 1. Výsledek segmentace je zobrazen v okně „K-mean“. Na Obr. 26 je ukázka 
výsledku pro segmentaci na 3 clustery/barvy. 
 
  
Obr. 26 – K-mean: výsledek segmentace (vlevo), nastavení (vpravo) 
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4.2.3. Pyramidová segmentace 
 
Spuštění této segmentace se realizuje stiskem klávesy „p“ v hlavní nabídce (opět je 
nutné mít aktivní okno „image“). Nastavení této metody se realizuje pomocí posuvníku 
„Prah1“ pro nastavení detailů při procesu segmentace dané úrovně, „Prah 2“, který má vliv 
při konečném slučování jednotlivých segmentů a „Level“, kterým se nastavuje úroveň 
pyramidy. Toto číslo se určuje podle počtu výskytu čísla 2 ve faktorizaci výšky a šířky 
snímku poděleným dvěma. Z toho je patrné, že by pro různé snímky byl tento počet byl jiný. 
Tento problém byl v této aplikaci vyřešen a je možné pro každý snímek nastavovat hodnotu 
Level od 1 do 9. Na Obr. 27 je znázorněn výsledný snímek, složený z jednotlivých segmentů. 
 
  
Obr. 27 – Pyramidová segmentace: výsledná segmentace (vlevo), nastavení (vpravo) 
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4.2.4. Watershed 
 
Tato segmentace se spouští klávesou „w“ z hlavní nabídky (opět je nutné mít aktivní 
okno „image“). Zobrazí se dvě okna. V okně „Image“ se vkládají vzorky daného segmentu 
pomocí myši a stisknutím levého tlačítka. V zásadě se definují tzv. údolí, odkud se začne 
segment zaplavovat. Pro výpočet této segmentace je nutné vložit alespoň jeden tento vzorek. 
Vybrané místa/vzorky jsou znázorněny pomocí vykreslení modrých pixelů na vybraném místě 
i v jeho blízkém okolí. Při stisku „enter“ se provede požadovaná segmentace. Výsledné 
segmenty jsou obarveny náhodnou barvou, ohraničeny bílou konturou a naneseny přes 
původní snímek, který je převeden do stupňů šedi. Příklad je na Obr. 28.  
Pro vymazání již nadefinovaných vzorků slouží klávesa „c“. 
 
  
Obr. 28 – Watershed: výsledek (vlevo), vstupní vzorky (vpravo) 
 
4.3. Dodatek 
 
V konzolovém okně je vždy vypsána základní nápověda. Veškeré funkční klávesy 
v danou chvíli atd. Z každé spuštěné části programu se lze navrátit stisknutím klávesy „ESC“. 
Výsledky upravených snímků lze ukládat pomocí klávesy „s“. Při zpětném návratu se tento 
upravený snímek načte pomocí klávesy „i“ a lze tento snímek dále používat a upravovat. 
Tento snímek bude ale při ukončení aplikace odstraněn. Pro trvalé uložení snímku je potřeba 
stisk klávesy „s“ v hlavní nabídce. Takto se uloží aktuální snímek pod jménem „výsledek.jpg“ 
do kořenového adresáře. Odstranit tento snímek je možné stiskem klávesy „c“. 
 
Při přepínání programu pomocí jednotlivých kláves je nutné být v nějakém 
vygenerovaném okně (např. v „image“). V konzolovém okně tyto zkratky nefungují! Do 
konzolového okna je potřeba se přepnout pouze v případě zadávání nějakých parametrů (např. 
v metodě mean-shift). Důležité je se potom nezapomenout přepnout zase zpět. 
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5. ZÁVĚR  
 
Cílem diplomové práce bylo shrnutí metod segmentačních postupů obrazu včetně 
přípravných procesů, jako je odstranění šumu. Teoretické poznatky jsem ověřil pomocí 
vypracování výpočetního programu, který aplikuje popisované procesy na volitelný obrázek. 
 
V diplomové práci jsem se nejprve zabýval teoretickými metodami přípravy obrázku 
k segmentaci a to filtrací šumu. Během zpracovávání segmentačních metod jsem zjistil, že 
způsob filtrace šumu v obraze může mít významný vliv na výsledný produkt. Proto je třeba 
volit filtrační metodu velmi obezřetně, aby nedošlo k potlačení některých hran a použít 
vhodný filtr pro dosažení optimálního výsledku. 
 
Dalším bodem mé diplomové práce bylo zbývat se metodami segmentování obrazu 
s cílem určování hran a hledání oblastí. Na základě rozboru dostupných segmentačních 
technik, počínaje těmi jednoduššími a konče těmi složitějšími jsem zpracoval teoretický 
přehled s popisem jejich vlastností. Vzhledem k širokému spektru používaných 
segmentačních metod byly některé techniky pouze uvedeny a nebyly zmíněny všechny jejich 
podrobnosti. Ukázalo se, že pro různé typy obrazů je vhodné volit různé typy segmentačních 
metod za účelem dosažení požadovaného výsledku. 
 
Významné z teoreticky uvedených postupů jsem zpracoval do výpočtového programu. 
Program je orientován především na demonstraci. Na základním nebo libovolném obrázku lze 
pozorovat účinky šumových filtrů a segmentačních postupů. U většiny procesů lze mimo jiné 
nastavovat jejich důležité parametry a sledovat jejich vliv. Upravený obrázek je možné uložit, 
případně dále zpracovávat a na jeden obrázek tak aplikovat několik po sobě následujících 
postupů. Ve vlastním programu jsem využil prostředky, které poskytuje prostředí knihovny 
OpenCV. 
 
Diplomová práce může být využita pro další rozvíjení metod segmentace a určování 
hran v digitálním obraze. 
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Abecední přehled použitých zkratek, veličin a symbolů: 
 
1D  – jedna dimenze 
2D – dvě dimenze 
3D  – tři dimenze 
d – průměrný obvod kontury  
DoG – diference of Gaussian 
DPI – rozlišení obrazu uváděné v body na palec (dots per inch) 
CE  – energie spojitosti 
IE  – energie obrazu 
KE  – energie zakřivení 
NE  – vnitřní energie kontury (ohyb, zlom) 
SE  – energie aktivní kontury „snake“ 
TE  – energie omezení 
),( jif   – obrazová funkce, kde uvažujeme i a j jako prostorové souřadnice, tedy x a y. 
( )yxG ,   – Gaussova funkce 
GUI – Graphical User Interface (grafické uživatelské rozhraní) 
LoG – Laplacian of Gaussian 
yx mm ,  – poloha středu filtru 
RGB – RED, GREEN, BLUE (červená, zelená, modrá) 
1T   – práh 1 
2T  – práh 2  
)( jvn  – osmi-okolí 
∑  – suma 
)(nα  – elastičnost kontury 
)(nβ  – tuhost kontury 
γ  – úhel natočení filtru 
θ  – úhel k ose x. 
λ  – vlnová délka 
µ  – průměrný kombinovaný rozptyl 
)(TBµ  – průměrná hodnota intenzity pixelu pozadí 
)(TOµ  – průměrná hodnota intenzity pixelu popředí 
ρ  – normovaná vzdálenost přímky od počátku 
σ   – směrodatná odchylka 
2σ  – celkový rozptyl 
)(2 TBσ  – rozptyl pixelů na pozadí 
)(2 TOσ  – rozptyl pixelů na popředí 
ϕ  – fázový posun 
ψ  – úhel mezi hranou a osou x 
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O  – funkce řádu chyby výpočtu 
x
g
∂
∂
 – derivace funkce g podle x 
y
g
∂
∂
 – derivace funkce g podle  
( )jig ,∇  – velikost hrany 
